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Peningkatan gizi merupakan salah satu tujuan dari SDGs karena berkaitan dengan pembangunan sumber 
daya manusia. Pemerintah selalu mengupayakan untuk menyelesaikan permasalahan gizi balita di 
Indonesia dengan mengimplementasikan berbagai program namun karena kondisi geografis yang 
kompleks mengakibatkan terjadinya perbedaan angka permasalahan gizi sehingga program tersebut akan 
menjadi beragam. Oleh karena itu untuk dapat membantu pemerintah dalam mengimplementasikan 
program penurunan angka permasalahan gizi di Indonesia dilakukan penelitian dengan mengelompokkan 
provinsi berdasarkan permasalahan gizi. Pada penelitian ini digunakan penerapan metode fuzzy 
subtractive clustering dalam mengelompokkan 34 provinsi di Indonesia berdasarkan permasalahan gizi 
balita. Fuzzy subtractive clustering merupakan algoritma tak terawasi yang dapat membentuk jumlah 
cluster sesuai dengan kondisi data sehingga memiliki hasil yang konsisten dalam mengelompokkan 
anggota-anggotanya. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah prevalensi underweight, 
prevalensi stunting dan prevalensi wasting pada tahun 2019. Hasil dari penelitian ini menghasilkan jari-
jari terbaik sebesar 0,4 dengan nilai CTM sebesar 0,52564 yang menghasilkan 3 cluster. Cluster 1 terdapat 
9 provinsi yaitu Sumatera Utara, Sumatera Barat, Sumatera Selatan, Riau, Jambi, Jawa Timur, Sulawesi 
Tenggara, Papua Barat dan Papua. Cluster 2 terdapat 12 provinsi yaitu Aceh, Nusa Tenggara Timur, Nusa 
Tenggara Barat, Kalimantan Barat, Kalimantan Tengah, Kalimantan Selatan, Sulawesi Tengah, Sulawesi 
Selatan, Gorontalo, Sulawesi Barat, Maluku dan Maluku Utara. Dan cluster 3 terdapat 13 provinsi meliputi 
Bengkulu, Lampung, Kepulauan Bangka Belitung, Kepulauan Riau, DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa 
Tengah, DI Yogyakarta, Banten, Bali, Kalimantan Timur, Kalimantan Utara dan Sulawesi Utara. 
 




Gizi merupakan salah satu komponen penting dalam pembangunan kesehatan yang memberikan 
manfaat jangka panjang dan bekelanjutan terhadap pembangunan sumber daya manusia karena 
berkaitan dengan kondisi fisik dan perkembangan kognitif [1]. Menurut World Health Organization 
tahun 2020, Indonesia menduduki peringkat ke 117 dari 180 negara di dunia terkait permasalahan 
kesehatan dan kesejahteraan anak. Hal ini menjadikan Indonesia masih jauh tertinggal dibandingkan 
negara-negara tetangga seperti Malaysia yang menduduki peringkat 44 dunia, Vietnam yang menduduki 
peringkat 58 dunia, Thailand yang menduduki peringkat 64 dunia dan bahkan Singapura dapat 
menduduki peringkat yang lebih baik yaitu peringkat 12 dunia [2]. Indonesia dengan negara yang 
memiliki kondisi geografis yang kompleks menjadi salah satu faktor tantangan bagi Indonesia dalam 
menurunkan permasalahan gizi balita. Hal ini mengakibatkan terjadi perbedaan angka permasalahan 
gizi antarprovinsi dan berdampak terhadap pembangunan manusia.  
Diberikan contoh pada Provinsi Jawa Barat memiliki persentase gizi buruk dan gizi kurang terendah  
 





sebesar 10,6%, sedangkan Provinsi Nusa Tenggara Timur memiliki persentase gizi buruk dan gizi 
kurang tertinggi sebesar 24,5% [3]. Hasil ini menggambarkan bahwa terdapat beberapa provinsi dengan 
angka permasalahan gizinya sudah cukup rendah namun beberapa provinsi lain angka permasalahan 
gizinya masih tinggi. Berdasarkan contoh tersebut menandakan bahwa permasalahan gizi di setiap 
provinsi berbeda-beda dan mengakibatkan program yang akan diimplementasikan oleh pemerintah juga 
beragam. Oleh karena itu diperlukan pengelompokan provinsi dengan permasalahan gizi yang sama agar 
dapat membantu pemerintah dalam mengimplementasikan program terkait penurunan permasalahan gizi 
agar tepat sasaran, efektif dan efisien.  
Tujuan penelitian ini adalah mengelompokkan provinsi di Indonesia berdasarkan permasalahan gizi 
balita menggunakan metode fuzzy subtractive clustering dan menganalisis jari-jari terbaik menggunakan 
metode cluster tightness measure (CTM). Fuzzy subtractive clustering merupakan algoritma tak 
terawasi yang dapat membentuk jumlah cluster dan mengelompokkan anggotanya berdasarkan jarak 
dari parameter sehingga memiliki hasil yang konsisten [4]. Batasan masalah pada penelitian ini adalah 
menggunakan data prevalensi untuk underweight, stunting dan wasting pada balita 0-59 bulan tahun 
2019, menggunakan beberapa parameter jari-jari (r) dari 0,1 sampai 0,9. Untuk accept ratio, reject ratio 
dan squash factor (q) menggunakan nilai default menurut Chiu [5]. Metode penelitian pada metode fuzzy 
subtractive clustering adalah dengan menentukan parameter seperti jari-jari (r), squash factor (q), 
accept ratio dan reject ratio. Langkah selanjutnya adalah melakukan transformasi data ke bentuk 
normalisasi. Setelah itu melakukan perhitungan potensi untuk setiap data dimulai dari jari-jari (r) sebesar 
0,1 dan mencari potensi yang tertinggi untuk mendapatkan calon titik pusat cluster. Selanjutnya untuk 
calon titik pusat cluster seterusnya dengan melihat perbandingan antara nilai ratio terhadap accept ratio 
maupun reject ratio. Setelah titik pusat cluster didapatkan dilakukan transformasi data ke bentuk 
semula. Kemudian melakukan perhitungan fungsi derajat keanggotaan untuk menentukan anggota dari 
masing-masing cluster yang terbentuk. Lalu melakukan perhitungan cluster tightness measure (CTM) 
untuk menentukan jari-jari (r) terbaik pada pengelompokan. Langkah-langkah tersebut diulangi kembali 




Status gizi adalah cerminan ukuran terpenuhinya kebutuhan gizi. Status gizi secara parsial dapat 
diukur dengan antropometri (pengukuran bagian tertentu dari tubuh) atau secara biokimia atau secara 
bio klinis [6]. Menurut standar dari World Health Organization (WHO) yang ditetapkan pada Keputusan 
Menteri Kesehatan Nomor 1995/Menkes/SK/XII/2010 tentang Standar Antropometri Penilaian Status 
Gizi Anak. Berdasarkan standar tersebut maka status gizi balita dapat diukur berdasarkan tiga indeks, 
yaitu berat badan menurut umur (BB/U), tinggi badan menurut umur (TB/U) dan berat badan menurut 
tinggi badan (BB/TB) [6].  
Underweight adalah gabungan gizi buruk dan gizi kurang. Underweight juga merupakan status gizi 
yang diukur dengan berat badan menurut umur (BB/U). Menurut World Healh Organization (WHO) 
standar underweight pada anak dibawah umur lima tahun terbagi menjadi 4 kelompok yaitu rendah  
(< 10%), sedang (10-19%), tinggi (20-29%) dan sangat tinggi (≥30%) [7]. 
Stunting adalah gabungan sangat pendek dan pendek. Stunting merupakan status gizi yang diukur 
berdasarkan indeks tinggi badan menurut umur (TB/U). Menurut World Healh Organization (WHO) 
standar stunting pada anak dibawah umur lima tahun terbagi menjadi 4 kelompok yaitu rendah (<20%), 
sedang (20-29%), tinggi (30-39%) dan sangat tinggi (≥40%) [7]. 
Wasting adalah gabungan sangat kurus dan kurus. Wasting merupakan status gizi yang diukur 
berdasarkan indeks berat badan menurut tinggi badan (BB/TB). Menurut World Healh Organization  
 






(WHO) standar wasting pada anak dibawah umur lima tahun terbagi menjdi 4 kelompok yaitu dapat  
diterima (<5%), buruk (5-9%), serius (10-14%) dan kritis (≥15%) [7]. 
 
ANALISIS CLUSTER 
Analisis cluster merupakan salah satu metode statistika analisis multivariat. Cluster atau ‘kluster’  
dapat diartikan menjadi kelompok, dengan demikian pada dasarnya analisis cluster menghasilkan  
sejumlah kluster atau kelompok. Analisis cluster memiliki beberapa ciri untuk hasil dari cluster yang  
baik. Cluster yang baik secara logika memiliki homogenitas yang tinggi antar anggota-anggota dalam 
satu cluster. Selain homogenitas, cluster yang baik juga harus memiliki ciri heterogenitas, heterogenitas 
yang tinggi antar cluster yang satu degan cluster yang lainnya [8]. 
 
HIMPUNAN FUZZY 
Himpunan fuzzy adalah bentuk umum dari himpunan biasa yang memiliki derajat keanggotaan dari 
tiap-tiap elemen yang dibatasi interval [0,1]. Derajat keanggotaannya menunjukkan bahwa nilai suatu 
data pada semesta tidak hanya berada pada 0 dan 1, namun juga nilai yang terletak diantaranya. Dengan 
kata lain nilai kebenaran suatu pernyataan tidak hanya benar atau salah. Nilai satu (1) menunjukkan 
benar, nilai nol (0) menunjukkan salah dan masih ada nilai-nilai yang terletak diantara benar dan salah 
[9].  Oleh karena itu, fungsi keanggotaan himpunan fuzzy memetakan setiap elemen dari semesta dalam 
batas ruang yang dalam kebanyakan kasus diasumsikan sebagai interval [10]. 
 
FUZZY SUBTRACTIVE CLUSTERING 
Subtractive clustering didasarkan atas ukuran potensi titik-titik data dalam suatu ruang (variabel). 
Konsep dasar dari subtractive clustering adalah menentukan daerah-daerah dalam suatu variabel yang 
memiliki potensi tinggi terhadap titik-titik di sekitarnya. Titik dengan jumlah tetangga terbanyak dipilih 
sebagai pusat cluster. Titik yang sudah terpilih sebagai pusat cluster ini kemudian dikurangi potensinya. 
Kemudian algoritma memilih titik lain yang memiliki tetangga terbanyak untuk dijadikan pusat cluster 
yang lain. Hal ini dilakukan berulang-ulang hingga semua titik diuji [9]. Apabila terdapat n buah data 



















     (1) 
Dengan k jX X−  adalah jarak antara Xk dan Xj, dan ra adalah konstanta positif yang menggambarkan 
radius ke sekitar titik pusat atau yang lebih dikenal dengan jari-jari. Jari-jari merupakan sebuah vektor  
yang menentukan seberapa besar pengaruh pusat cluster pada tiap titik data. Kemudian setelah 
menghitung potensi setiap titik secara keseluruhan, maka titik dengan potensi tertinggi dipilih menjadi 
pusat cluster. Misalkan Xc1 merupakan titik yang terpilih menjadi pusat cluster pertama, sedangkan Dc1 















 = − −
 
 
    (2) 
Dengan 𝐷𝑘
′  adalah nilai potensi baru data ke-k, rb adalah konstanta positif. Hal ini berarti bahwa titik-
titik yang berada dekat dengan pusat cluster Xc1 mengalami pengurangan potensi besar-besaran. Hal ini  
 





berakibat titik-titik tersebut sulit menjadi pusat cluster berikutnya. Nilai rb menunjukkan suatu  
lingkungan yang mengakibatkan titik-titik berkurang ukuran potensinya. Biasanya rb bernilai lebih 
besar dibanding nilai r, rb = q*ra (default squash_factor (q) = 1,25). Setelah potensi semua data dalam  
cluster dikurangi, data dengan potensi tertinggi dipilih sebagai pusat cluster yang kedua. Setelah pusat 
cluster kedua sudah didapat, ukuran potensi setiap titik data diperbaiki kembali dan demikian seterusnya 
hingga beberapa iterasi. 
 
ALGORITMA FUZZY SUBTRACTIVE CLUSTERING 
Menurut [9], algoritma fuzzy subtractive clustering adalah sebagai berikut: 
1. Memasukkan data yang akan dicluster: ijX dengan 1,2, ,i n=  dan 1,2, ,j m= . 
Dimana i adalah jumlah sampel dan j adalah jumlah variabel. 
2. Menetapkan parameter untuk r (jari-jari), q (squash factor), accept ratio, reject ratio, XMin 
(minimum data tiap variabel), XMax (maksimum data tiap variabel) 
3. Normalisasi 









    (3) 
Dimana 
*
ijX  adalah data normalisasi ke-i pada variabel ke-j. 
4. Menentukan potensi awal hingga tiap-tiap titik data 1i = , kerjakan hingga i n= , dimana: 
*










    (4) 
dengan Tj merupakan data normalisasi ke-i pada variabel ke-j, 1,2, ,j m= dan 1,2, ,a n=  












=     (5) 



















=     (6) 
 dengan Di adalah potensi data ke-i 
5. Mencari titik dengan potensi tertinggi, dimana max 1,2, ,iM D i n =  =  
dan h i= , 
sedemikian sehingga 
iD M=  
dengan M adalah titik dengan potensi tertinggi dan h adalah posisi titik data dengan potensi 
tertinggi 
6. Menentukan pusat cluster dan mengurangi potensinya terhadap titik-titik di sekitarnya. 
a. Center, yang selanjutnya disebut pusat cluster 
b. 
*
j ijV X=   1,2, ,j m=  
c. C = jumlah cluster 
d. Z M=  
e. /Ratio Z M=  






f. Jika ratio > accept ratio, maka kondisi = 1; (ada calon pusat baru). Jika tidak: ratio > reject 
ratio, (calon baru akan diterima sebagai pusat jika keberadaanya akan memberikan 
keseimbangan terhadap data-data yang letaknya cukup jauh dengan pusat cluster yang ada)  








=     (7) 









=     (8) 
Jika ( 0)Md  atau ( )Sd Md , maka Md Sd= dan Smd = √Md 
1. Jika (Ratio + Smd) ≥ 1, maka kondisi = 1; (data diterima sebagai pusat cluster) 
2. Jika (Ratio + Smd) < 1, maka kondisi = 2; (data tidak akan dipertimbangkan kembali 
sebagai pusat cluster). 
g. Jika kondisi = 1 (calon pusat baru akan diterima sebagai pusat cluster baru), selanjutnya 
dikerjakan: 
Jumlah cluster ( )   1C C= +  
CenterC = V 











=     (9) 

















=   (10) 
dengan   1,2, ,    i n=  
DCi merupakan nilai pengurang potensial setiap titik. 
 *
i i ciD D D= −   (11) 
Jika * 0iD  , maka
* 0iD = ; 1, 2, ,i n=  . 
 1,2, , .|iZ Max D i n= =  Pilih h i= , sedemikian hingga iD Z= . 
h. Jika kondisi = 2 (calon pusat baru tidak dapat diterima sebagai pusat baru), maka 0hD = ;
 1,2, , .|iZ Max D i n= =   Pilih h i= , sedemikian sehingga iD Z=  
7. Mengembalikan pusat cluster dari bentuk ternormalisasi ke bentuk semula: 
 ( )* *ij ij j j jC C XMax XMin XMin= − +   (12) 




j j jr XMax XMin−
 =   (13) 















 =   (14) 





Dimana pusat cluster (C) dan sigma (σ) akan digunakan untuk menentukan nilai parameter fungsi 
keanggotaan Gauss. 
 
CLUSTER TIGHTNESS MEASURE (CTM) 
Hasil pengelompokan yang optimal adalah pada saat anggota-anggota dari suatu cluster memiliki 
kemiripan yang dekat. Hal tersebut dapat ditentukan menggunakan CTM. Metode CTM ini merupakan 
perhitungan yang didasarkan oleh simpangan baku dari beberapa kelompok dengan beberapa variabel. 
















    (15) 
Dengan K adalah banyaknya cluster yang terbentuk, P adalah banyaknya variabel, 
k
p adalah simpangan 
baku cluster ke-k dengan variabel ke-p dan p adalah simpangan baku seluruh data pada variabel ke-p. 
 
HASIL DAN PEMBAHASAN 
Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data prevalensi untuk underweight, stunting dan 
wasting pada tahun 2019 di seluruh provinsi di Indonesia. Berikut hasil analisis deskriptif yang disajikan 
pada Tabel 1 
Tabel 1. Analisis Deskriptif 
 N Minimum Maximum Sum Mean 
Std.  
Deviation 
Underweight (%) 34 13,00 29,50 653,1 19,21 4,54 
Stunting (%) 34 17,60 42,70 1028,9 30,26 5,30 
Wasting (%) 34 4,60 14,40 369,8 10,88 2,32 
Pada Tabel 1 menjelaskan presentase rata-rata prevalensi underweight di Indonesia sebesar 19,21% 
dengan kasus terendah sebesar 13% berada di Provinsi Kepulauan Riau dan tertinggi sebesar 29,50% 
berada di Provinsi Nusa Tenggara Timur. Selanjutnya rata-rata prevalensi stunting di Indonesia adalah 
sebesar 30,26% dengan kasus terendah yaitu 17,60% berada di Provinsi DKI Jakarta dan tertinggi 
sebesar 42,70% berada di Provinsi Nusa Tenggara Timur. Dan rata-rata prevalensi wasting di Indonesia 
adalah sebesar 10,88% dengan kasus terendah sebesar 4,60% berada di Provinsi Kalimantan Utara dan 
tertinggi sebesar 14,4% berada di Provinsi Nusa Tenggara Barat. Langkah pertama pengerjaan 
penelitian ini adalah melakukan penentuan parameter jari-jari yaitu dari 0,1 sampai 0,9, accept ratio 
sebesar 0,5 reject ratio sebesar 0,15 dan squash factor sebesar 1,25. Setelah itu dilakukan normalisasi 
data. Berikut hasil normalisasi data pada setiap variabel yang disajikan pada Tabel 2 
Tabel 2. Hasil Normalisasi Data 
Normalisasi Data 
Data Provinsi X1 X2 X3 
Aceh 0,6364 0,7769 0,7449 
Sumatera Utara 0,4061 0,5896 0,7653 
Sumatera Barat 0,3576 0,4900 0,6837 
Riau 0,321 0,3904 0,7755 

















Data Provinsi X1 X2 X3 
Sumatera Selatan 0,2545 0,5578 0,6939s 
Bengkulu 0,0121 0,4143 0,3776 
Lampung 0,1758 0,3865 0,6224 
Kep. Bangka Belitung 0,2424 0,2311 0,5408 
Kep. Riau 0,0000 0,2390 0,6735 
DKI Jakarta 0,0788 0,0000 0,5612 
Jawa Barat 0,0121 0,5378 0,3878 
Jawa Tengah 0,2303 0,5458 0,3980 
DI Yogyakarta 0,1515 0,1514 0,3878 
Jawa Timur 0,2242 0,6056 0,4694 
Banten 0,1939 0,3586 0,6020 
Bali 0,0061 0,1713 0,1735 
Nusa Tenggara Barat 0,8121 0,6335 1,0000 
Nusa Tenggara Timur 1,0000 1,0000 0,8367 
Kalimantan Barat 0,6545 0,6255 0,9898 
Kalimantan Tengah 0,5333 0,6534 0,9490 
Kalimantan Selatan 0,6970 0,6175 0,8673 
Kalimantan Timur 0,1030 0,4622 0,2959 
Kalimantan Utara 0,2303 0,3705 0,0000 
Sulawesi Utara 0,1455 0,3147 0,5102 
Sulawesi Tengah 0,6303 0,5857 0,8469 
Sulawesi Selatan 0,6061 0,7211 0,5510 
Sulawesi Tenggara 0,5455 0,4422 0,7449 
Gorontalo 0,7939 0,5936 1,0000 
Sulawesi Barat 0,7091 0,9562 0,6020 
Maluku 0,7212 0,6534 0,8673 
Maluku Utara 0,5576 0,5498 0,7449 
Papua Barat 0,3758 0,4064 0,7755 
Papua 0,2121 0,6175 0,5816 
Berdasarkan Tabel 2 merupakan hasil normalisasi data. Setelah didapatkan hasil normalisasi data 
dilakukan perhitungan untuk mencari potensi awal untuk titik pusat cluster. Pada penentuan titik pusat 
cluster pertama diketahui bahwa nilai tertinggi dari potensi awal data terletak pada data Sumatera Barat 
sebesar 8,6055 sehingga data Sumatera Barat merupakan titik pusat cluster yang pertama. Selanjutnya 
mencari titik pusat cluster yang baru dengan melakukan pengurangan terhadap potensi data awal hingga 
penentuan pusat cluster dihentikan saat nilai ratio<reject ratio. Didapatkan titik pusat cluster yang 
kedua adalah pada data Kalimantan Selatan dengan nilai potensi sebesar 5,9248 dan titik pusat cluster 
yang ketiga adalah pada data Sulawesi Utara dengan nilai potensi sebesar 4,3662. Pencarian titik pusat 
cluster pada penelitian ini dilakukan sebanyak 4 kali dan didapatkan sebanyak 3 titik pusat cluster. 
Berdasarkan hasil tersebut maka jumlah cluster yang terbentuk sebanyak 3 cluster. Setelah semua titik 











dengan sigma cluster (σ) =  2,9168 4,4371 1,7324 . Pada matriks C, jumlah baris menunjukkan 
banyaknya kelompok yang terbentuk di Indonesia. Baris pertama menunjukkan pusat kelompok pertama  
yang terletak pada data ke-3 atau data pada Provinsi Sumatera Barat, baris kedua menunjukkan pusat  
kelompok kedua yang terletak pada data ke-22 atau data pada Provinsi Kalimantan Selatan dan baris ke- 
 





3 menunjukkan pusat kelompok ke-25 atau data pada Provinsi Sulawesi Utara. Sedangkan kolom  
menunjukkan variabel yang digunakan, pada kolom pertama menunjukkan nilai underweight, kolom  
kedua menunjukkan nilai stunting dan kolom ketiga menunjukkan nilai wasting. Langkah selanjutnya 
adalah mengelompokkan anggota-anggota cluster ke dalam cluster yang terbentuk dengan 
menggunakan nilai dari fungsi derajat keanggotaan Gauss. Cluster yang memiliki nilai derajat 
keanggotaan tertinggi pada suatu data maka data terletak pada cluster tersebut. Setelah dilakukan 
perhitungan nilai derajat keanggotaan pada masing-masing data didapatkan anggota dari masing-masing 
cluster yang terbentuk dan disajikan pada Tabel 3 
Tabel 3. Anggota Cluster 
 Provinsi Underweight Stunting Wasting 
Cluster 1 
Sumatera Utara, Sumatera Barat, 
Sumatera Selatan, Riau, Jambi, Jawa 
Timur, Sulawesi Tenggara, Papua 
Barat dan Papua. 
18,9%, 29,9% 11,3%, 
Cluster 2 
Aceh, Nusa Tenggara Timur, Nusa 
Tenggara Barat, Kalimantan Barat, 
Kalimantan Tengah, Kalimantan 
Selatan, Sulawesi Tengah, Sulawesi 
Selatan, Gorontalo, Sulawesi Barat, 
Maluku dan Maluku Utara 
24,5% 33,1% 13,1% 
Cluster 3 
Bengkulu, Lampung, Kepulauan 
Bangka Belitung, Kepulauan Riau, 
DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa 
Tengah, DI Yogyakarta, Banten, Bali, 
Kalimantan Timur, Kalimantan Utara 
dan Sulawesi Utara 
15,4% 25,5% 9,6% 
Berdasarkan Tabel 3 diperoleh bahwa cluster 1 terdapat 9 provinsi dengan karakteristik prevalensi 
balita underweight sebesar 18,9%, prevalensi balita stunting sebesar 29,9% dan prevalensi balita wasting 
sebesar 11,3%. Pada cluster 2 terdapat 12 provinsi dengan karakteristik prevalensi balita underweight 
sebesar 24,5%, prevalensi balita stunting sebesar 33,1% dan prevalensi balita wasting sebesar 13,1%. 
Pada cluster 3 terdapat 13 provinsi dengan karakteristik prevalensi balita underweight sebesar 15,4%, 
prevalensi balita stunting sebesar 25,5% dan prevalensi balita wasting sebesar 9,6%.  
 
PEMILIHAN JARI-JARI TERBAIK 
Pemilihan jari-jari terbaik dalam penelitian ini menggunakan cluster tightness measure (CTM). Jari-
jari terbaik akan ditentukan dari nilai CTM yang terkecil. Berikut adalah hasil CTM yang diperoleh 
disajikan pada Tabel 4 




Nilai CTM Keterangan 
0,1 - - Terdapat beberapa nilai 
potensi yang sama 
0,2 16 0,19286 Terdapat 1 cluster yang tidak 
memiliki anggota dan 
beberapa cluster yang hanya 
memiliki 1 anggota 
 









Nilai CTM Keterangan 
0,3 9 0,27160 Terdapat beberapa cluster 
yang hanya memiliki 1 
anggota 
0,4 3 0,52564 Menghasilkan anggota yang 
sama dimana ada 9 anggota 
di cluster 1, 12 anggota di 
cluster 2 dan 13 anggota di 
cluster 3 
 
0,5 3 0,55098 
0,6 3 0,58077 Menghasilkan anggota yang 
sama dimana ada 13 anggota 
di cluster 1, 11 anggota di 
cluster 2 dan 10 anggota di 
cluster 3 
0,7 3 0,58077 
0,8 3 0,61997 Membentuk 3 cluster dengan 
18 anggota di cluster 1, 9 
anggota di cluster 2 dan 7 
anggota di cluster 3 
0,9 1 1 Hanya membentuk 1 cluster 
Berdasarkan Tabel 4, bahwa pada jari-jari 0,1 tidak terdapat jumlah cluster dikarenakan memiliki 
beberapa nilai potensi yang sama pada data. Lalu pada jari-jari 0,2 dan 0,3 memiliki nilai CTM yang 
kecil namun kurang tepat menjadi jari-jari yang terbaik karena hasil pengelompokannya memiliki 
beberapa cluster yang hanya terdapat 1 anggota. Hal ini kurang optimal dikarenakan tujuan dari 
pengelompokan adalah anggota dalam cluster memiliki karakteristik yang sama. Pada jari-jari 0,9 
memiliki nilai CTM yang besar CTM yaitu 1 menunjukkan bahwa data-data tersebut tidak berada di 
pusat cluster dan tidak memiliki karakteristik yang sama antar anggota. Dan dengan menggunakan jari-
jari dari 0,4 sampai 0,8 menghasilkan jumlah cluster yang sama yaitu sebanyak 3 cluster, namun dengan 
jari-jari 0,4 memiliki nilai CTM yang terkecil. Sehingga jari-jari yang terbaik adalah dengan 
menggunakan jari-jari 0,4 yang menghasilkan 3 cluster dan nilai CTM sebesar 0,52564.  
Cluster yang terbentuk yaitu cluster 1 dengan prevalensi balita underweight sebesar 18,9%, 
prevalensi balita stunting sebesar 29,9% dan prevalensi balita wasting sebesar 11,3% terdapat 9 provinsi 
yang meliputi Sumatera Utara, Sumatera Barat, Sumatera Selatan, Riau, Jambi, Jawa Timur, Sulawesi 
Tenggara, Papua Barat dan Papua. Pada cluster 2 dengan prevalensi balita underweight sebesar 24,5%, 
prevalensi balita stunting sebesar 33,1% dan prevalensi balita wasting sebesar 13,1% yang meliputi 12 
provinsi yaitu Aceh, Nusa Tenggara Timur, Nusa Tenggara Barat, Kalimantan Barat, Kalimantan 
Tengah, Kalimantan Selatan, Sulawesi Tengah, Sulawesi Selatan, Gorontalo, Sulawesi Barat, Maluku 
dan Maluku Utara. Dan cluster 3 dengan prevalensi balita underweight sebesar 15,4%, prevalensi balita 
stunting sebesar 25,5% dan prevalensi balita wasting sebesar 9,6% terdapat 13 provinsi meliputi 
Bengkulu, Lampung, Kepulauan Bangka Belitung, Kepulauan Riau, DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa 
Tengah, DI Yogyakarta, Banten, Bali, Kalimantan Timur, Kalimantan Utara dan Sulawesi Utara. 
 
PENUTUP 
Berdasarkan hasil analisis dengan menggunakan metode fuzzy subtractive clustering diperoleh 
dengan menggunakan jari-jari sebesar 0,4 menghasilkan 3 cluster merupakan pengelompokan yang 
terbaik. Hal ini dikarenakan pada jari-jari 0,4 memiliki nilai CTM sebesar 0,52564 yang merupakan nilai 
CTM terkecil diantara jari-jari (r) lainnya. Pada cluster 1 terdapat 9 provinsi yang meliputi Sumatera 





Utara, Sumatera Barat, Sumatera Selatan, Riau, Jambi, Jawa Timur, Sulawesi Tenggara,  
Papua Barat dan Papua yang memiliki karakteristik prevalensi underweight sedang, prevalensi stunting 
sedang dan prevalensi wasting serius. Pada cluster 2 terdapat 12 provinsi yang meliputi Aceh, Nusa 
Tenggara Timur, Nusa Tenggara Barat, Kalimantan Barat, Kalimantan Tengah, Kalimantan Selatan, 
Sulawesi Tengah, Sulawesi Selatan, Gorontalo, Sulawesi Barat, Maluku dan Maluku Utara yang 
memiliki karakteristik prevalensi underweight tinggi, prevalensi stunting tinggi dan prevalensi wasting 
serius. Dan cluster 3 terdapat 13 provinsi meliputi Bengkulu, Lampung, Kepulauan Bangka Belitung,  
Kepulauan Riau, DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa Tengah, DI Yogyakarta, Banten, Bali, Kalimantan 
Timur, Kalimantan Utara dan Sulawesi Utara yang memiliki karakteristik prevalensi underweight 
sedang, prevalensi stunting sedang dan prevalensi wasting buruk. 
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